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Resumen

Los retos en la agricultura moderna cada vez mas complejos y requieren de
soluciones mas avanzadas en el campo de las tecnologias aplicadas. Uno de
los retos mas importantes en el campo de la agricultura es la deteccion y con-
trol de malezas, ya que la presencia de ellas presenta pérdidas significativas
en el rendimiento proyectado desde la programacion del cultivo. El articulo
aborda la necesidad de utilizar modelos avanzados de IA para mejorar la
gestion de malezas en cultivos de maiz mediante el uso de drones. Se llevo
a cabo una revision sistematica de la literatura para identificar y evaluar los
modelos de IA mas relevantes: YOLO, Faster R-CNN, ResNet y VGG.
El método de andlisis fue la revisién sistemética de bibliografia la cual se
dividi6 en tres pasos. Primero, se recopil6 bibliografia sobre cada modelo
mediante busquedas exhaustivas en bases de datos académicas como IEEE
Xplore, Google Scholar y ScienceDirect. Segundo, se evaluaron los estudios
seleccionados segun criterios de precision, velocidad de procesamiento,
requerimientos computacionales, robustez y facilidad de implementacion.
Tercero, se sintetizo la evidencia para determinar el modelo mas adecuado.
Los resultados indican que YOLO es el modelo mas adecuado debido a su
capacidad de procesamiento en tiempo real y eficiencia, a pesar de tener una
precision ligeramente inferior comparada con otros modelos. Faster R-CNN
ofrece alta precision y robustez, pero su velocidad es inferior. ResNet se
destaco por su alta precision al igual que VGG, pero sus altos requerimientos
computacionales y velocidad limitada los hacen menos practico.

Introduccién

La agricultura, a lo largo de la historia, ha sido el fundamento esencial
sobre el cual se erige el desarrollo y la subsistencia de las sociedades
humanas. Desde los primeros asentamientos humanos hasta las com-
plejas sociedades modernas, la agricultura ha sido el motor que impulsa
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el progreso y el desarrollo. Su evolucion a lo largo de milenios ha sido
marcada por la innovacion, la adaptacién y la bisqueda constante de
métodos mas eficientes y sostenibles.

Desde tiempos inmemoriales, su importancia ha trascendido la mera
produccion de alimentos, abarcando dimensiones cruciales en términos de
economia, sostenibilidad y seguridad alimentaria a escala global. En un
contexto donde la poblacién mundial sigue en aumento y los recursos natu-
rales se vuelven cada vez mas escasos y el panorama no es muy alentador,
el papel de la agricultura en la nutricion y el bienestar humanos adquiere
una relevancia sin precedentes. Sin embargo, a pesar de su importancia in-
negable, la agricultura se enfrenta a una serie de desafios monumentales en
el siglo XXI. La crisis alimentaria global, exacerbada por fenémenos como
el cambio climatico, conflictos politicos, manejo del agua y pandemias, ha
subrayado la urgente necesidad de fortalecer y consolidar el sector agricola
(World Health Organization, 2022). En este escenario, es imperativo adoptar
estrategias innovadoras que permitan enfrentar estos desafios de manera
efectiva y sostenible.

Uno de los desafios mas apremiantes en la agricultura moderna es el
manejo de malezas, cuya presencia representa una amenaza significativa
para la productividad y calidad de los cultivos (Westwood et al., 2018).
La deteccion y control eficaces de estas malezas son fundamentales para
maximizar la productividad agricola, mejorar la eficiencia en el uso
de recursos y reducir la dependencia de herbicidas quimicos. En este
sentido, el desarrollo y aplicaciéon de tecnologias avanzadas, como la
inteligencia artificial y la teledeteccion mediante drones, ofrecen nuevas
oportunidades para abordar este desafio de manera mas precisa y eficiente
(Esposito et al., 2021).

En la agricultura moderna, el uso de tecnologias avanzadas para op-
timizar la produccion y sostenibilidad de los cultivos es cada vez mas
crucial. Una de estas tecnologias emergentes es el procesamiento de
imagenes tomadas desde drones, lo que permite una vigilancia precisa
y continua de grandes extensiones de cultivos.

La tecnologia de drones y sensores juega un papel crucial en la ges-
tién sostenible de malezas, ofreciendo soluciones innovadoras para el
monitoreo y control eficiente de las mismas. La integracién de drones
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con varios sensores, como hiperespectrales, multiespectrales y RGB,
permite una deteccién y gestion precisa de malas hierbas (Roslim et al.,
2021). Estas tecnologias facilitan la gestién de malas hierbas especifi-
ca para cada sitio, lo que mejora la eficiencia a la vez que beneficia al
medioambiente (Esposito et al., 2021). Los drones equipados con senso-
res pueden proporcionar datos valiosos sobre los niveles de infestacion
de malas hierbas, permitiendo intervenciones dirigidas y reduciendo el
costo general de la produccion agricola (Huang et al., 2018). Conocer
las bondades de diferentes modelos de procesamiento de imagenes es
fundamental por varias razones. En primer lugar, la elecciéon del modelo
adecuado puede influir significativamente en la precision y eficiencia del
analisis de las imagenes, impactando directamente en la capacidad de
los agricultores para tomar decisiones informadas y oportunas. Modelos
de inteligencia artificial (IA) como las redes neuronales convolucionales
(CNN), incluyendo ResNet, VGG, YOLO y Faster R-CNN, ofrecen
distintas ventajas y desventajas en términos de precision, velocidad y
requerimientos computacionales.

Analizar estas propiedades permite identificar cual de estos modelos
es el mas adecuado para las necesidades especificas del monitoreo de
cultivos de maiz. De esta manera, el procesamiento de datos mediante
modelos de IA presenta numerosos beneficios. La capacidad de estos
modelos para analizar grandes volimenes de datos de manera rapida y
precisa mejora la deteccion de problemas como la presencia de malezas,
plagas y enfermedades en las etapas tempranas. Esto no solo facilita una
intervencion mas rapida y efectiva, sino que también puede conducir a una
reduccion significativa en el uso de herbicidas y pesticidas, promoviendo
practicas agricolas mas sostenibles. Ademas, el analisis automatizado
reduce la necesidad de inspecciones manuales extensivas, ahorrando
tiempo y recursos.

Desde una perspectiva econdmica, la inversion en tecnologias de pro-
cesamiento de imagenes y modelos de IA puede traducirse en un mayor
rendimiento de la produccion. La capacidad de identificar y abordar pro-
blemas de manera temprana y precisa ayuda a maximizar los rendimientos
de los cultivos y minimizar las pérdidas. Esto, a su vez, puede mejorar
significativamente la rentabilidad para los agricultores, justificando las
inversiones iniciales en estas tecnologias avanzadas.
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Ademas, los beneficios del rapido procesamiento y la accesibilidad
a modelos mas amigables no pueden ser subestimados. Modelos como
YOLO, que son conocidos por su velocidad y eficiencia en tiempo real,
permiten a los agricultores realizar monitoreos continuos y tomar decisio-
nes inmediatas basadas en datos precisos. La facilidad de implementacion
y uso de estos modelos también los hace accesibles para una amplia
gama de usuarios, incluyendo aquellos con menos experiencia técnica.

En la actualidad, el analisis de modelos de procesamiento de imagenes
capturadas por drones en cultivos de maiz es esencial para mejorar la
precision y eficiencia del monitoreo agricola. La adopcion de modelos
de IA no solo ofrece beneficios significativos en términos de sostenibi-
lidad y eficiencia, sino que también justifica las inversiones economicas
al aumentar el rendimiento y la rentabilidad de la produccion agricola.

Ademas, el uso de drones junto con sensores terrestres y tecnologias
de inteligencia artificial permite la deteccion de malezas y procesos de
toma de decisiones en linea, mejorando la sostenibilidad de las practicas
de control de malezas (Engineering, Technology & Applied Science
Research, s. f.). Sin embargo, los avances tecnolégicos han facilitado el
desarrollo de soluciones basadas en drones para la deteccion de malezas
y la medicién de los niveles de infestacion de malezas. Ademas, se han
utilizado drones en vuelos poscosecha para medir el crecimiento de las
malezas y las asociaciones de rendimiento, lo que proporciona informa-
cién valiosa para estrategias efectivas de control de malezas (Miller et al.,
2022). En este sentido el articulo pretende proporcionar una evaluacién
detallada de los diferentes modelos, ayudando a identificar las mejores
practicas y tecnologias para optimizar la gestion de cultivos de maiz
mediante el uso de drones y procesamiento de imagenes.

El monitoreo constante del control de plagas y malezas en los cultivos
de maiz blanco es fundamental para garantizar una produccién agricola
eficiente y sostenible. Las malezas, en particular, son una amenaza sig-
nificativa ya que compiten con los cultivos por recursos esenciales como
nutrientes, agua y luz, afectando negativamente los rendimientos. Entre
las malezas mas comunes que se pueden encontrar en los campos de maiz
blanco se incluyen el Amaranthus palmeri (amaranto), la Echinochloa
crus-galli (pata de gallo) y la Cyperus rotundus (coquillo). Estas especies
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invasoras pueden reducir significativamente la produccién del maiz, inter-
firiendo en su crecimiento y desarrollo al competir agresivamente por los
recursos del suelo. E1 Amaranthus palmeri, por ejemplo, es conocido por
su rapido crecimiento y alta capacidad de dispersion, lo que lo convierte
en una de las malezas mas dificiles de controlar. La Echinochloa crus-galli
puede competir eficazmente con el maiz en las primeras etapas de creci-
miento, reduciendo la disponibilidad de luz y nutrientes para el cultivo.
La Cyperus rotundus es particularmente resistente y puede sobrevivir a
condiciones adversas, compitiendo con el maiz durante toda la temporada
de crecimiento. La presencia de estas malezas no solo disminuye la cantidad
de maiz cosechable, sino que también puede afectar la calidad del grano
producido (BASF México, s. f.).

Estar a la vanguardia en tecnologia aplicada y métodos de precisién
para el control de malezas es crucial para superar estos desafios. La adop-
cién de tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial (IA) y el uso
de drones para el monitoreo de campos ha revolucionado la agricultura
moderna. Estas tecnologias permiten una deteccion temprana y precisa
de malezas, facilitando intervenciones rapidas y especificas que reducen
la competencia de malezas y mejoran los rendimientos del cultivo. Los
sistemas de monitoreo continio basados en IA pueden analizar grandes
volumenes de datos de imagenes, identificando con precision las areas
afectadas por malezas y plagas. En contraste, las técnicas de evaluacion y
control de malezas mas antiguas, que todavia se utilizan en algunos casos,
incluyen métodos manuales de inspeccion y la aplicacion generalizada de
herbicidas. Estos métodos son laboriosos y menos precisos, ya que depen-
den en gran medida de la observacion humana, lo que puede llevar a una
deteccion tardia y un control ineficiente. La aplicacion indiscriminada de
herbicidas no solo es costosa, sino que también puede dafiar el medio am-
biente y promover la resistencia de las malezas a los productos quimicos.

Las acciones mas comunes para controlar las malezas en caso de
aparecer en el cultivo de maiz incluyen la aplicacion de herbicidas se-
lectivos, la rotacién de cultivos y el uso de técnicas de cultivo mecanico.
La rotacion de cultivos ayuda a romper el ciclo de vida de las malezas,
reduciendo su prevalencia en los campos. El cultivo mecéanico, aunque
eficaz en algunos casos, puede ser costoso y menos sostenible a largo
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plazo debido al impacto en la estructura del suelo y la posible erosion.
El monitoreo constante y el control efectivo de malezas y plagas son
esenciales para mantener la productividad de los cultivos de maiz blanco
y la adopcion de tecnologias avanzadas y métodos de precision para el
control de malezas representa una mejora significativa sobre las técnicas
tradicionales, ofreciendo una solucién mas sostenible y eficiente. Los
agricultores que implementan estas tecnologias pueden esperar no solo
mejorar sus rendimientos sino también reducir los costos operativos y
minimizar el impacto ambiental, contribuyendo asi a una agricultura
mas sostenible y rentable.

De acuerdo con lo anterior se considera importante la implementa-
cién de modelos de procesamiento de datos mas amigables y con mayor
velocidad de procesamiento ya que estas acciones traen consigo nume-
rosos beneficios en el campo de la agronomia. En primer lugar, estos
modelos permiten una toma de decisiones mas rapida y precisa, lo que
es crucial en un entorno donde las condiciones de los cultivos pueden
cambiar rapidamente y las intervenciones deben ser oportunas. En este
sentido es fundamental analizar diferentes modelos de procesamiento
para seleccionar el mas adecuado, ya que cada cultivo y cada situacion
especifica puede requerir enfoques distintos. Por ejemplo, algunos mo-
delos pueden ser mas efectivos para detectar enfermedades en etapas
tempranas, mientras que otros pueden ser mas adecuados para la gestion
del riego o la estimacion de la biomasa.

Trabajos relacionados

En el articulo “Uso de sensores remotos y un sistema aéreo no tripulado
para el manejo de malezas en cultivos agricolas: Una revision”, se se-
fala que las malezas reducen el rendimiento de los cultivos al competir
por recursos esenciales y que la integracién de drones, IA y sensores
(hiperespectrales, multiespectrales y RGB) mejora significativamente el
manejo de malezas. En este sentido, la deteccién remota es una herra-
mienta multidisciplinaria que aborda desafios futuros como la seguridad
alimentaria y la resistencia a herbicidas. En esta investigacion se destaca
el uso de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) y técnicas de deteccion
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remota en la gestion de malezas, demostrando su efectividad en superar
desafios agricolas futuros (Roslim et al., 2021).

Para llevar a cabo la investigacion se realizaron experimentos en
campos de frijoles y espinacas utilizando imagenes capturadas por un
dron DJI Phantom 3 Pro. El desempefio del método no supervisado pro-
puesto se comparoé con el etiquetado supervisado, mostrando resultados
similares con pequefias diferencias de precision. El estudio encontrd que
el método no supervisado es efectivo, especialmente con el aumento de
datos, y destaco la robustez de modelos de aprendizaje profundo como
ResNet18. El documento concluye que el método completamente auto-
matico propuesto utilizando CNN con etiquetado de datos no supervisado
es efectivo para la deteccion de malas hierbas en imagenes de UAV. El
método ofrece flexibilidad y adaptabilidad para diferentes conjuntos de
datos y podria ser valioso para la deteccién en linea de malas hierbas
en la agricultura de precision. Los trabajos futuros exploraran el uso de
imagenes multiespectrales para mejorar la segmentacion y la precision
de la clasificacion.

Asi mismo en el articulo “Deteccion de malezas basada en aprendi-
zaje profundo mediante imagenes de UAV: Un estudio comparativo”, se
concluye que la segmentacion semantica es crucial en la agricultura de
precision para la deteccion de malezas. Aqui se analizaron varios modelos
de segmentacion basados en IA para la deteccion de malezas utilizando
imagenes RGB de UAV y se encontré que UNet con EfficientNetBO es
el modelo de mejor rendimiento, sugiriendo que puede ser utilizado por
agricultores para detectar malezas con mayor precision, mejorando el
rendimiento de los cultivos (Shahi et al., 2023). Entre los hallazgos se
determina que la metodologia propuesta muestra un rendimiento cerca-
no al etiquetado supervisado en términos de precision, con diferencias
de AUC del 1.5 % en el campo de espinacas y del 6 % en el campo de
frijoles. También concluye que el etiquetado no supervisado reduce signi-
ficativamente la necesidad de intervencién manual, lo que puede resultar
en ahorros considerables en tiempo y costos. Por otra parte, concibe el
método como flexible y con la caracteristica de adaptarse facilmente
a nuevos conjuntos de datos, lo cual es esencial para diferentes condi-
ciones agricolas y tipos de cultivos. Asi mismo, planea usar imagenes
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multiespectrales para mejorar ain mas la segmentacion del fondo y la
distincién entre plantas, incluso en condiciones de similitud espectral y
forma de las hojas.

En el articulo “Tecnologia de sensores y drones para el manejo sos-
tenible de malezas: Una revision”, se analiza el manejo integrado de
malezas utilizando drones que permite un control especifico y eficiente
de malezas en sitios particulares. Este enfoque combina la adquisicion
de iméagenes mediante drones y su procesamiento con técnicas de apren-
dizaje automatico, entrenando algoritmos para gestionar la eliminacion
de malezas de manera autonoma. La revision destaca la necesidad de
comprender la dindmica de las malezas y su competencia con los cultivos
para implementar este enfoque en contextos agricolas reales (Esposito et
al., 2021). La investigacion concluye que el uso de UAV y las técnicas
de aprendizaje automatico permite la identificacién precisa de parches de
malezas en campos cultivados, mejorando la sostenibilidad del manejo
de malezas. La integracién de tecnologias emergentes en este campo
mejorara significativamente la sostenibilidad del control de malezas,
proporcionando una vision confiable del nivel y tipo de infestacion, y
permitiendo la gestion mediante robots autbnomos. Sin embargo, se
necesita una comprension completa de la dinamica de las poblaciones
de malezas y su competencia con los cultivos para implementar esta
tecnologia en contextos agricolas reales.

En otro articulo llamado “Una revision de las aplicaciones basadas en
UAV para la agricultura de precision”, se determina que las tecnologias
emergentes como el Internet de las cosas (IoT) y UAV tienen un potencial
significativo en la agricultura inteligente, permitiendo la toma de deci-
siones rapidas y precisas. Este articulo revisa las aplicaciones de UAV
en la agricultura de precision, discutiendo los métodos de adquisicion
y procesamiento de datos, y destacando los beneficios y desventajas de
cada tecnologia. También se aborda la falta de un flujo de trabajo estan-
darizado para el uso de UAV en estas aplicaciones (Tsouros et al., 2019).

Por otra parte, en la investigacion “Avances de vehiculos aéreos no
tripulados y tecnologias de aprendizaje profundo para el manejo de ma-
lezas en tierras agricolas”, se afirma que la tecnologia UAV y las redes
neuronales convolucionales (CNN) han mejorado significativamente la
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deteccion de malezas, plagas y otros factores abidticos que afectan el
rendimiento de los cultivos. Este estudio presenta los avances en plata-
formas UAV y CNN, y su aplicacion en la agricultura, destacando las
limitaciones actuales y las tendencias futuras en el manejo de malezas
(Zhang et al., 2024).

Al concluir la investigacion se determino, que las imagenes capturadas
por drones a menudo se ven afectadas por factores como la iluminacién,
sombras y oclusion, lo que presenta dificultades para la identificacion
precisa de malezas, por lo que la precision y confiabilidad de la identi-
ficacion de malezas como elemento clave de la investigacion puede ser
erronea (Advancements in UAV Technology).

El documento también concluye que la investigacién y aplicaciéon
de drones en la gestién de malezas han mostrado resultados positivos,
pero aun enfrentan desafios. La necesidad de mejorar la colaboracion
entre drones y equipos terrestres, asi como la generalizacion y robustez
de los modelos de aprendizaje profundo, es fundamental. Se enfatiza
la importancia de aplicar esta tecnologia en la produccién agricola real
para soluciones mas eficientes e inteligentes y que la investigacion futura
debe centrarse en mejorar la precision de la identificacion de malezas, la
colaboracion entre drones y equipos terrestres, y la aplicacién practica en
la produccion agricola. Ademas, es necesario explorar formas de aplicar
estas tecnologias a gran escala en la produccién agricola (Advancements
in UAV Technology).

Asi mismo en el documento “Inteligencia artificial en tareas de re-
conocimiento de malezas”, se determina que el uso de redes neuronales
para el reconocimiento de malezas ha avanzado significativamente en la
ultima década. Este manuscrito presenta un analisis de los resultados del
uso de diversos algoritmos de redes neuronales para la clasificacion y
seguimiento de malezas, recomendando estandares que pueden mejorar
la calidad de la investigacion en este campo (Ildar, 2020).

La mayoria de los estudios revisados utilizan técnicas de procesamien-
to de imagenes como filtros de color, suavizado de imagenes, y transfor-
maciones morfoldgicas para mejorar la calidad de las imagenes antes de
ser procesadas por las redes neuronales. En este sentido, se determina
que el procesamiento previo de las imagenes es crucial para mejorar la
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calidad y precision del reconocimiento de malezas. Se utilizan diversas
técnicas de la biblioteca OpenCYV, como filtros Gaussianos y Laplacianos,
transformaciones afines y de perspectiva, y deteccién de bordes.

De igual manera, se concluye que las redes neuronales convolucionales
(CNN) son ampliamente utilizadas para la extraccién de caracteristi-
cas y la clasificacion de objetos en imagenes agricolas. Métodos como
YOLO, Faster R-CNN y RetinaNet han mostrado buenos resultados en
la deteccion de malezas, aunque enfrentan desafios como la necesidad
de alta potencia de computo y la limitacion de recursos en dispositivos
como Raspberry Pi. Los principales desafios incluyen la complejidad de
reconocer malezas en diferentes condiciones ambientales y la velocidad
de reconocimiento.

En el documento “Métodos de aprendizaje automatico para agricultura
de precision con imagenes de UAV: Una revision”, se afirma que la telede-
teccion basada en UAV ha ganado atencion en la agricultura de precision
debido a los sensores avanzados y métodos de analisis de datos. Este
articulo revisa y compara diversos métodos de aprendizaje automatico
y aprendizaje profundo para aplicaciones agricolas, mostrando cémo la
fusién de muiltiples caracteristicas puede mejorar el rendimiento de los
modelos. También se discuten las tendencias recientes y los desafios en
este campo (Shahi et al., 2022).

Marco tedrico
Inteligencia artificial (1A)

La inteligencia artificial (IA) ha evolucionado significativamente en
las ultimas décadas, convirtiéndose en una herramienta fundamental en
diversos campos, incluida la agricultura de precisién. En lo que respecta
al propio término de inteligencia artificial, el Ministerio de Ciencia, In-
novacion y Universidades (2019) lo define como “la Ciencia e Ingenieria
que permite disefiar y programar maquinas capaces de llevar a cabo tareas
que requieren inteligencia para ser realizadas” (p. 13). Sin embargo, para
profundizar y poder comprender dicha tecnologia, haremos referencia
a los cuatro tipos de IA definidos por Arend Hintze (http://hdl.handle.
net/10654/39998).
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En primer lugar, se encuentran las llamadas maquinas reactivas. Son
las mas basicas y no pueden formar recuerdos ni utilizar experiencias
pasadas para tomar decisiones. El segundo tipo (memoria limitada), a
diferencia del primero, es capaz de adquirir informacién de experiencias
pasadas, aunque su memoria es transitoria y no se puede utilizar para
futuras experiencias. En tercer lugar, encontramos las maquinas con una
“Teoria de la mente”, las cuales son capaces de formar representaciones
del mundo y sobre otros agentes o entidades con los que interacttia. El
cuarto y ultimo tipo de IA es la autoconciencia. Se trata de una exten-
sion de la “Teoria de la mente” y se basa en construir sistemas que sean
capaces de crear representaciones sobre si mismas.

Agricultura de precision

Adamides (2020), menciona que “La agricultura de precisién es una
metodologia de gestién agricola que utiliza tecnologias avanzadas para
medir y analizar datos sobre las variaciones dentro de los campos, per-
mitiendo a los agricultores optimizar el uso de insumos y mejorar la
eficiencia y sostenibilidad de la produccion”.

Rodrigues (2021) sefiala que “La agricultura de precision es un en-
foque de gestién agricola que integra tecnologias de informacion y co-
municacion, incluyendo IoT y analisis de big data, para monitorear y
gestionar los cultivos con alta precision, mejorando la productividad y
reduciendo el impacto ambiental”.

Garcia y Jimenez (2021) concluyen que “La agricultura de precisién
se refiere a la gestién agricola basada en la observacion y medicion de
las condiciones del suelo y el cultivo, y la aplicacion de tratamientos
especificos en tiempo real para mejorar la productividad y sostenibilidad
de los cultivos”.

Segtin Rodrigues (2022), la Sociedad Internacional de Agricultura
de Precision define la agricultura de precision como “una estrategia de
gestion que recopila, procesa y analiza datos temporales, espaciales e
individuales y los combina con otra informacién para apoyar decisiones
de gestion segtn la variabilidad estimada, mejorando la eficiencia en el
uso de recursos, productividad, calidad, rentabilidad y sostenibilidad de
la produccion agricola™.
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Malezas

Adamides (2020), sostiene que “Las malezas son plantas no deseadas que
compiten con los cultivos por recursos esenciales y pueden reducir sig-
nificativamente la cantidad y calidad de la produccion agricola. Ademas,
pueden actuar como hospederos alternativos para plagas y patégenos, lo
que agrava aun mas su impacto negativo”. Ademas, Sulaiman (2021),
sostiene que las malezas son plantas no deseadas que compiten con los
cultivos por recursos esenciales como agua, nutrientes, luz y espacio.
Esta competencia puede resultar en una reduccion significativa del ren-
dimiento de los cultivos, afectando tanto la cantidad como la calidad de
la produccién. En cultivos de maiz, malezas como Amaranthus palmeri
(amaranto), Echinochloa crus-galli (pata de gallo) y Cyperus rotundus
(coquillo) son especialmente problematicas debido a su rapida propaga-
cion y resistencia a los herbicidas

Tecnologias de monitoreo y deteccion

Mishra (2022) define que “El uso de vehiculos aéreos no tripulados (UAV)
equipados con sensores avanzados (hiperespectrales, multiespectrales y
RGB) ha revolucionado el monitoreo de cultivos. Estos drones pueden
capturar imagenes de alta resolucion que permiten la deteccion precisa y
temprana de malezas. Las imagenes capturadas son procesadas mediante
técnicas de inteligencia artificial (IA) para identificar y localizar malezas
de manera eficiente.

Ayoub Shaikh (2023) menciona que “Las tecnologias de monitoreo
y deteccion en la agricultura emplean una combinacion de sensores
remotos y técnicas de procesamiento de imagenes para identificar y
gestionar problemas en los cultivos, como enfermedades y plagas. Estos
sistemas pueden incluir cAmaras de alta resolucién, sensores de tempe-
ratura y humedad, y algoritmos de inteligencia artificial para analizar
los datos recogidos y proporcionar recomendaciones precisas para la
gestion agricola”.
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Modelos de inteligencia artificial

Garcia y Jimenez (2021) sostienen que “Los modelos de IA para la
agricultura de precisién incluyen algoritmos de aprendizaje automatico
(ML) y aprendizaje profundo (DL), que se utilizan para analizar datos de
sensores de suelo, humedad y nutrientes. Estos modelos permiten tomar
decisiones informadas para mejorar la productividad y sostenibilidad de
la agricultura”.

Akbar (2023): “Los modelos de IA en la agricultura se utilizan para la
deteccion y clasificacion de enfermedades de los cultivos. Los modelos
basados en aprendizaje automatico (ML) y aprendizaje profundo (DL)
permiten identificar y clasificar enfermedades mediante el analisis de
imagenes de hojas u otras caracteristicas de las plantas. Esto ayuda a
los agricultores a manejar y controlar las enfermedades de manera mas
efectiva”. En este mismo sentido, Kaur y Sharma (2023) expresan que
“Los modelos de IA en la deteccion de enfermedades de plantas incluyen
algoritmos de aprendizaje automatico (ML) como el clasificador c4.5 y
las maquinas de vectores de soporte lineal (SVM), asi como modelos de
aprendizaje profundo (DL) como las redes neuronales convolucionales
(CNN) y las redes de creencias profundas (DBN). Estos modelos son ca-
paces de aprender caracteristicas a partir de imagenes y detectar sintomas
sutiles de enfermedades que los métodos tradicionales de procesamiento
de imagenes pueden no identificar”.

Los modelos de IA, especialmente las redes neuronales convolu-
cionales (CNN), han demostrado ser extremadamente efectivos para el
procesamiento y analisis de imagenes agricolas. Modelos como ResNet,
VGG, YOLO y Faster R-CNN se utilizan ampliamente para tareas de
deteccion de objetos y clasificacion de imagenes.

* ResNet (Residual Networks): Conocido por su capacidad para ma-
nejar redes muy profundas, lo que mejora la precision en la deteccion.

* VGG (Visual Geometry Group): Utiliza capas convolucionales
pequeias que ofrecen una arquitectura simple y efectiva.

* YOLO (You Only Look Once): Destaca por su velocidad y capacidad
de procesamiento en tiempo real.



4. Seleccion y evaluacion de modelos de... | 105

» Faster R-CNN: Combina una red de propuestas de regiones (RPN)
con una CNN para lograr una alta precisién en la detecciéon de mul-
tiples objetos.

Comparacion de modelos de IA

Un estudio comparativo de diversos modelos de segmentacion semantica
basados en IA para la deteccion de malezas utilizando imagenes RGB de
UAV identifico que UNet combinado con EfficientNetBO es el modelo
de mejor rendimiento. Este modelo demostr6 una alta precision, recall y
puntuacién F1, lo que lo hace ideal para aplicaciones agricolas (Osorio
et al., 2020).

Beneficios del uso de |IA en la agricultura

El procesamiento de datos mediante modelos de IA ofrece numerosos

beneficios, incluyendo:

* Precision en la Deteccion: Mejora la identificacion temprana y pre-
cisa de malezas, permitiendo intervenciones rapidas y especificas
(Hagq et al., 2023).

* Mejora en los Rendimientos: Al gestionar eficazmente las malezas,
se optimiza el crecimiento del cultivo, aumentando la produccién y
calidad de la cosecha (Dasgupta et al., 2023).

+ Eficiencia Operativa: Reduce la necesidad de inspecciones manuales
extensivas y permite el uso selectivo de herbicidas, disminuyendo
costos y el impacto ambiental (Prostko et al., 2024).

Metodologia

Para garantizar la seleccion y aplicacién de los modelos de IA mas efec-
tivos en el procesamiento de imagenes tomadas por drones, es esencial
realizar una revision sistematica de la literatura, ya que permite recopilar,
evaluar y sintetizar de manera rigurosa la evidencia disponible sobre los
diferentes modelos de IA utilizados en este contexto. Este enfoque no
solo asegura una comprension exhaustiva de las tecnologias actuales, sino
que también identifica las mejores practicas y las areas que requieren mas



106 Investigaciones actuales de la computacion

investigacion. La metodologia estructurada y transparente de la revision
sistematica minimiza los sesgos y proporciona una base s6lida para la
toma de decisiones informadas en la implementacién de tecnologias de
IA en la agricultura.

Dada la variabilidad en las caracteristicas y el rendimiento de los
diferentes modelos de TA, como las redes neuronales convolucionales
(CNN), las maquinas de vectores de soporte (SVM) y los algoritmos de
aprendizaje profundo (DL), la revision sistematica ofrece una evaluacion
critica y comparativa que es fundamental para optimizar su uso en la
deteccidn de malezas. Ademas, la integracién de imagenes de alta resolu-
cién capturadas por drones afiade una capa de complejidad y oportunidad
que puede ser mejor comprendida y explotada mediante una revision
exhaustiva de la literatura existente.

Revision sistematica de literatura sobre modelos
de IA para la detecciéon de malezas en cultivos de
maiz blanco

Paso 1: Recopilacion de bibliografia sobre modelos de IA

El primer paso de la revision sistematica consistié en la recopilacion
exhaustiva de bibliografia relacionada con los modelos de inteligencia
artificial mas relevantes utilizados en la deteccion de malezas en cultivos
agricolas. Los modelos especificos considerados fueron ResNet (Residual
Networks), VGG (Visual Geometry Group), YOLO (You Only Look
Once) y Faster R-CNN. Para llevar a cabo esta recopilacion, se realizaron
btisquedas en bases de datos académicas y cientificas como IEEE Xplore,
Google Scholar, ScienceDirect y MDPI, utilizando palabras clave como
“ResNet weed detection”, “VGG crop analysis”, “YOLO agriculture”,
y “Faster R-CNN plant diseases”.

Se identificaron y seleccionaron estudios relevantes publicados en
los ultimos cinco afios (2019-2024) para asegurar que la informacion
estuviera actualizada. Los estudios seleccionados incluyeron investiga-
ciones empiricas, revisiones de literatura y articulos de conferencia que
discutieran el desarrollo, implementacion y evaluacion de estos modelos
de IA en el contexto de la agricultura de precision.
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Paso 2: Evaluacion de la Informacion

Una vez recopilada la bibliografia, se procedio a la evaluacién critica
de los estudios seleccionados. Los criterios de analisis utilizados para
revisar y comparar los modelos de IA fueron los siguientes:

1. Precision de deteccion: La capacidad del modelo para identificar
correctamente las malezas en imagenes de cultivos, medida a través
de métricas como la precision, el recall y la puntuacion F1.

2. Velocidad de procesamiento: El tiempo requerido por el modelo para
procesar una imagen y generar resultados, evaluando su aplicabilidad
en tiempo real.

3. Requerimientos computacionales: La cantidad de recursos compu-
tacionales necesarios para entrenar y ejecutar el modelo, incluyendo
el uso de GPU y memoria.

4. Robustez y generalizacion: La capacidad del modelo para mantener
un buen rendimiento en diferentes condiciones y escenarios de cul-
tivo, evaluando su adaptabilidad y robustez frente a variaciones en
los datos de entrada.

5. Facilidad de implementacion: La simplicidad del proceso de imple-
mentacion del modelo, incluyendo la disponibilidad de cédigo abierto,
la documentacién y la facilidad de integracion con otras tecnologias
agricolas.
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Seleccion de modelos de 1A

Tabla 1
Redes neuronales convolucionales (CNN).
Referencia Nombre del Modelo usado Cultivo Caracteristicas
articulo de las fotos
https://iieta.org/ Weed Detection Para esta investi- Guisantes Los datos de

journals/ria/
paper/10.18280/
ria.360102
Este estudio de
deteccién de ma-
lezas en el cultivo
de guisantes, se
utiliz6 el modelo
Faster R-CNN
con ResNet-50.
La investigacién
mostré que esta
combinacién era
capaz de identi-
ficar y localizar
cultivos y malezas
con alta precision.
La utilizacién de
Google Colab
y TensorFlow
permiti6 un
entrenamiento
eficiente, y el
modelo demostrd
una precision pro-
medio (mAP) alta,
con resultados que
se estabilizaron
alrededor de un
valor de pérdida
inferior a 0.05,
indicando un buen
aprendizaje.

in Pea Cultivation
with the Faster
RCNN ResNet
50 Convolutional
Neural Network

gacion se adopté
el modelo Faster
R-CNN ResNet
50 para detectar el
cultivo, combina
las funciona-
lidades de dos
modelos. (Faster
R-CNN y ResNet
50)

entrenamiento
contienen 1156
imagenes, y para
enriquecer el Da-
taSet se procedi6
a aumentar los
datos, utilizan-
do métodos de
procesamiento
de iméagenes
con la biblioteca
Python OpenCv. A
partir de una sola
imagen se generan
8 iméagenes dife-
rentes, rotacion de
180°, aumentos
y disminuciones
de brillo, reflejo
horizontal, me-
jora de contraste,
ruido gaussiano
y ecualizacién de
histograma. Con
estos métodos se
obtuvieron 9248
imagenes.



https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
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https://www.fron-
tiersin.org/jour-
nals/plant-science/
articles/10.3389/
fpls.2023.1205151/
full
Este estudio pro-
puso un modelo
basado en VGG16
mejorado para
identificar male-
zas en campos de
maiz. Utilizan-
do técnicas de
aprendizaje por
transferencia, el
modelo alcanzé
una precision
del 91.08 % en
el conjunto de
validacién y del
80 % en campos
reales. Este en-
foque demuestra
la efectividad
de VGG16 en
entornos agricolas
complejos

A new model ba-

sed on improved

VGG16 for corn

weed identifica-
tion

SE-VGG16

Plantula de maiz

Se recopilaron
imagenes de plan-
tulas de maiz y
malezas de Gitee
(https:// gitee.
com/Monster7/
weed-datase/tree/
master/) a través
de Internet, y el
conjunto de datos
sobre malezas
del maiz se tomd
de campos de
plantulas de maiz
en su entorno
natural. Se utilizé
una camara Canon
PowerShot SX600
HS, con la camara
apuntando verti-
calmente hacia el
suelo para reducir
el efecto de los
reflejos de la luz
solar. Después de
la identificacion
de expertos y la
seleccion manual,
se obtuvo un total
de 6.000 ima-
genes, incluidas
imagenes de una
plantula de maiz y
cuatro especies de
malezas de maiz,
con las catego-
rias de malezas
Bluegrass, Che-
nopodium album,
Cirsium setosum y
Sedge.

Fuente: creacion propia.


https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
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Tabla 2
Modelos de deteccion de objetos.
Referencia Nombre del Modelo Usado Cultivo Caracteristicas
Articulo de las fotos
https://www.fron-  TIA-YOLOv5:  Se desarrollé una Remolacha El niimero total
tiersin.org/jour- An improved red YOLOV5 azucarera de imagenes
nals/plant-science/ YOLOv5ne-  mejorada denomi- alcanz6 5536.

articles/10.3389/
fpls.2022.1091655/
full
YOLO (You Only
Look Once) es
una familia de mo-
delos de deteccién
de objetos que se
caracteriza por
su alta velocidad
y precision en la
identificacion de
objetos en tiempo
real. Estos mo-
delos dividen la
imagen de entrada
en una cuadricula
y predicen las ca-
jas delimitadoras y
las probabilidades
de clase para cada
cuadricula. Esta
arquitectura ha
sido ampliamente
utilizada en la
agricultura para
la deteccién de
malezas debido a
su capacidad de
procesar imagenes
de alta resolucién
rapidamente.

twork for real-ti-

me detection of

crop and weed in
the field

nada TIA-YOLO-
v5TIA-YOLOvV5

El conjunto de
datos mejorado
contiene 4100

iméagenes ori-
ginales y 1436
imagenes sinté-
ticas, se dividio
en un conjunto
de entrenamien-
to, un conjunto
de validacién y
un conjunto de

prueba.



https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
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https://www. Intelligent Weed  El procedimiento Tomate Todas las
mdpi.com/2073- Management se basa en redes imagenes fueron
4395/12/12/2953  Based on Object neuronales de recolectadas en
Faster R-CNN es  Detection Neural deteccion campos
un modelo de de- Networks in de objetos llama- comerciales
teccion de objetos ~ Tomato Crops das RetinaNet. bajo condicio-
de dos etapas que Ademas, también nes reales de
utiliza una Red de se evaluaron dos iluminacién no
Propuestas de Re- modelos actuales controlada du-
giones (RPN) para de deteccién de rante varios dias
generar propuestas objetos en diferentes
de objetos y luego convencionales, a momentos, con
clasificar estas saber, YOLOV7 y el fin de captu-
regiones usando FasterRCNN rar diferentes
una red CNN. fondos del
Esta arquitectura suelo, sombras
ha demostrado y condiciones
ser altamente de iluminacio6n.
efectiva para la Se capturaron
deteccién precisa un total de 1713
de malezas en iméagenes.
diversos entornos
agricolas debido a
su capacidad para
manejar multiples
escalas y tipos de
objetos.
Fuente: creacion propia.
Tabla 3
Resultados de andlisis de los modelo de IA
Modelo Descripcién Ventajas Desventajas  Aplicaciones
relevantes
ResNet (Resi- Red neuronal Alta precision Requiere gran  Clasificacion
dual Networ-  profunda con Evita el capacidad de imégenes,
ks) multiples problema computacional  deteccion de
capas residua-  de gradiente Tiempo de objetos com-
les para evitar ~ desvanecido  entrenamiento  plejos donde
problemas largo la precisioén es
de gradiente critica.

desvanecido.



https://www.mdpi.com/2073-4395/12/12/2953
https://www.mdpi.com/2073-4395/12/12/2953
https://www.mdpi.com/2073-4395/12/12/2953
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Modelo Descripcion Ventajas Desventajas  Aplicaciones
relevantes
VGG (Visual Red profunda  Arquitectura  Muy intensivo Adecuada
Geometry con arquitec- simple enrecursos  para tareas de
Group) tura simple y Buen rendi- Tiempo de clasificacion
capas convo- miento en Da- entrenamiento  de imagenes
lucionales de  taSets grandes largo y donde la
tamaiio fijo. simplicidad
del modelo es
preferida.
YOLO (You Algoritmo Deteccién en ~ Menor preci- Ideal para
Only Look de deteccion tiempo real si6n en com-  aplicaciones
Once) de objetos en  Alta velocidad paracién con en tiempo real
tiempo real otros modelos  debido a su

Requiere ajus-
tes finos

rapidez, como
en sistemas
de vigilancia
y vehiculos
auténomos.

Faster R-CNN

Red de Con-
volucién con
region pro-
puesta rapida

Alta precisién
Manejo
eficiente de
deteccion
de multiples
objetos

Lento en com-
paracion con
YOLO
Complejo de
implementar

Utilizado en
tareas donde
se requiere
alta precisién
en la deteccién
y clasificacion
de multiples
objetos en
imagenes de
alta resolucion

Fuente: creacién propia.

Paso 3: Sintesis de la evidencia

La sintesis de la evidencia se realizo mediante un analisis comparativo

de los resultados obtenidos de los estudios evaluados. Los principales

hallazgos fueron los siguientes:

* ResNet (Residual Networks): Se destacé por su alta precision en
la deteccion de malezas, gracias a su capacidad para manejar redes
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profundas y complejas. Sin embargo, su velocidad de procesamiento
y altos requerimientos computacionales limitan su aplicabilidad en
escenarios de tiempo real.

* VGG (Visual Geometry Group): Ofrecié una arquitectura mas sim-
ple y una precisiéon competitiva, pero al igual que ResNet, sus altos
requerimientos computacionales y menor velocidad de procesamiento
presentaron desafios para su implementacion en campo.

* YOLO (You Only Look Once): Se destaco por su rapidez y capacidad
de procesamiento en tiempo real, siendo especialmente adecuado para
aplicaciones que requieren monitoreo continuo y decisiones rapidas.
Sin embargo, su precision fue ligeramente inferior en comparacién
con ResNet y VGG en algunas condiciones.

+ Faster R-CNN: Combind una alta precision con una robustez signi-
ficativa frente a variaciones en los datos de entrada. Aunque su velo-
cidad de procesamiento fue mejor que la de ResNet y VGG, todavia
no alcanzé la eficiencia de YOLO.

Discusion y debate tedrico

La revision sistematica de literatura sobre modelos de inteligencia artificial
(TA) para la deteccién de malezas en cultivos de maiz blanco revel6 que los
diferentes modelos tienen caracteristicas unicas que los hacen mas o menos
adecuados para esta tarea especifica. Aqui se presentan los hallazgos de ma-
nera resumida y ordenados del modelo mas adecuado al menos adecuado.

YOLO (You Only Look Once)

El modelo YOLO es el mas adecuado para la deteccion de malezas
debido a su capacidad de procesamiento en tiempo real. Redmon et al.
(2016) demostraron que YOLO es extremadamente rapido, permitiendo
el monitoreo continuo y respuestas rapidas en el campo, lo cual es crucial
para aplicaciones practicas en la agricultura de precision. Aunque su pre-
cision es ligeramente inferior a la de algunos modelos mas complejos, su
eficiencia y velocidad lo hacen ideal para su implementacién en drones
y sistemas de monitoreo agricola.
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Faster R-CNN

Faster R-CNN combina alta precision con robustez, lo que lo hace muy
efectivo para la deteccion de malezas en diversas condiciones. Ren et al.
(2015) destacaron que este modelo genera propuestas de objetos de alta
calidad y es muy preciso. Sin embargo, su velocidad de procesamiento es
menor que la de YOLO, lo que puede limitar su uso en aplicaciones que
requieren analisis en tiempo real. Aun asi, es una opcion solida cuando
la precision es prioritaria y la velocidad no es critica.

ResNet (Residual Networks)

ResNet es conocido por su alta precision debido a su capacidad para
manejar redes profundas y complejas, como sefialaron He et al. (2016).
No obstante, sus altos requerimientos computacionales y su menor ve-
locidad de procesamiento lo hacen menos practico para aplicaciones en
campo que requieren decisiones rapidas. ResNet es mas adecuado para
situaciones donde la precision extrema es necesaria y hay disponibilidad
de recursos computacionales suficientes.

VGG (Visual Geometry Group)

El modelo VGG ofrece una arquitectura simple y competitiva en térmi-
nos de precision. Simonyan y Zisserman (2014) mostraron que VGG es
facil de entrenar y ajustar. Sin embargo, su eficiencia computacional y
velocidad de procesamiento son menores, lo que limita su aplicabilidad
en escenarios de monitoreo en tiempo real en la agricultura.

Conclusion

En conclusion, la revision sistematica de la literatura sugiere que YOLO
es el modelo méas adecuado para la deteccion de malezas en cultivos de
maiz blanco debido a su velocidad y eficiencia en tiempo real. Faster
R-CNN también es altamente efectivo, especialmente en términos de pre-
cision y robustez, pero su velocidad inferior lo hace menos practico para
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aplicaciones en tiempo real. ResNet y VGG, aunque precisos, presentan
limitaciones significativas en términos de requerimientos computacionales
y velocidad de procesamiento, lo que los hace menos adecuados para
su uso en el campo. Estos hallazgos proporcionan una base sélida para
la implementacion de tecnologias de IA en la agricultura de precision,
mejorando la gestion de cultivos y promoviendo practicas agricolas mas
sostenibles.
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